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Este artigo investiga o uso de dados de alta freqüência na estimação das 
volatilidades diária e intradiária do Ibovespa e no cálculo do valor em risco 
(VaR). Modelos da família Garch e métodos determinísticos de filtragem de 
sazonalidade são usados para a previsão da volatilidade e do VaR 
intradiários. No cálculo do VaR diário, dois métodos simples de previsão 
buscam captar a informação de volatilidade contida nos dados de alta 
freqüência. O primeiro baseado no desvio padrão amostral com janela 
móvel de dados e o segundo com base na técnica de alisamento exponencial. 
Ambos os métodos apresentaram bom desempenho. No cálculo do VaR 
intradiário, os resultados mostram que a filtragem do padrão sazonal é 
indispensável à obtenção de medidas úteis de volatilidades. 
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1.   Introdução 
Tradicionalmente o cálculo de estimativas da volatilidade de retornos financeiros, bem 
como a sua aplicação à determinação do valor em risco (VaR), tomam como base as 
variações diárias nos preços dos ativos, conforme ressaltam Goodhart e O'Hara (1997).
1 
Contudo, a crescente disponibilidade de dados registrados em intervalos de tempo cada 
vez mais curtos, somada aos avanços tecnológicos na área de computação, abriram 
espaço para a investigação empírica voltada para a análise e aplicação dos dados de alta 
freqüência em uma diversidade de aspectos dos mercados financeiros. A possibilidade 
de se obter estimativas mais precisas de volatilidade tem despertado o interesse de 
muitos pesquisadores.
2 Um benefício prático imediato seria o cômputo de valores em 
risco que representem com maior acurácia as possibilidades de perda. Não só o 
tradicional VaR diário poderia ser beneficiado pela informação adicional contida nos 
dados de alta freqüência, como também há a possibilidade de se obter um VaR 
intradiário voltado para operações freqüentes em mercados de alta liquidez.  
Andersen e Bollerslev (1998, 1998-b, 1999) concluem que a explícita incorporação da 
informação contida em dados de alta freqüência melhora significativamente as 
projeções da volatilidade dos retornos diários, tanto na teoria como na prática. Taylor e 
Xu (1997) utilizam uma série de retornos do mercado de câmbio de marco alemão em 
relação ao dólar americano, registrados a cada cinco minutos, para avaliar a existência 
de informação de volatilidade que seja incremental àquela obtida implicitamente a partir 
de opções cambiais. Os resultados corroboram esta possibilidade.  Goodhart e O’Hara 
(1997) lembram que os retornos intradiários apresentam comportamento particular 
sistemático, cujo reconhecimento é fundamental para a modelagem da volatilidade. 
Entretanto, Andersen e Bollerslev (1997) alertam que os padrões sistemáticos 
observados em séries financeiras de alta freqüência, em mercados de ações e de câmbio, 
são ignorados em boa parte da literatura empírica de microestrutura de mercado, o que 
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 Para uma explanação detalhada do conceito de VaR, consultar Jorion (1998). 
2
 O interesse no uso de dados de alta freqüência para o estudo da volatilidade em séries financeiras tem se 
revelado mais intensamente nos últimos anos. Contudo, o método do valor extremo de Parkinson (1980) 
já buscava mostrar que a estimação da volatilidade, relativa a séries de retornos de ações, efetuada com 
base nas cotações máxima e mínima registradas a cada dia é superior àquela computada somente a partir 
dos preços de fechamento.   5
explicaria a aparente inadequação dos modelos tradicionais de volatilidade quando 
aplicados a séries de alta freqüência. Os autores mostram que a estimação e filtragem do 
componente periódico intradiário da volatilidade é factível e sua explícita incorporação 
na especificação dos modelos usados permite eliminar a maior parte das distorções 
atribuídas ao comportamento sazonal.  
A modelagem do VaR é uma aplicação natural e imediata dos modelos de volatilidade. 
No entanto, apesar dos inúmeros estudos acerca da volatilidade de dados intradiários, 
pouco se tem escrito sobre a sua aplicação ao cálculo de VaR. Beltratti e Morana (1999) 
avaliam o uso de dados de alta freqüência para a obtenção de medidas de risco. Em 
particular, os autores buscam avaliar se os resultados obtidos na análise da volatilidade 
com dados intradiários trazem implicações no cálculo da volatilidade para períodos 
múltiplos de um dia, e concluem que dados de alta freqüência podem ser usados para 
obter medidas de volatilidade em intervalos de tempo inferiores a um dia. Contudo, para 
horizontes de tempo mais elásticos os resultados não foram animadores, sugerindo que 
os dados de alta freqüência fornecem medidas de risco extremamente conservadoras. 
Giot (2000) usa uma série de cotações de alta freqüência de ações da IBM negociadas 
na bolsa de Nova Iorque em conjunto com modelos GARCH e EGARCH para 
caracterizar a volatilidade intradiária, levando em conta a existência de padrões sazonais 
intradiários. Os modelos são usados para prever o VaR de 5% para os intervalos de 10 e 
15 minutos seguintes, admitindo distribuição normal dos retornos filtrados. Para ambos 
os modelos, a proporção de vezes em que o VaR projetado foi superado esteve próxima 
dos 5% previamente estipulados. Na mesma linha, Giot (2000-b) analisa amplos 
movimentos de preços intradiários através da aferição do desempenho de diversos 
modelos paramétricos e não paramétricos de volatilidade, incluindo os da família 
GARCH, o RiskMetrics e os baseados no quantil empírico e na distribuição de Pareto, 
na projeção do VaR intradiário. Os resultados mostram que não há diferenças 
significativas entre os modelos para níveis de VaR iguais ou maiores que 2,5%, caso em 
que todos apresentam bom desempenho. Já para níveis menores ou iguais a 1% apenas 
os modelos que levam em conta caudas grossas, como o Student GARCH, e os 
baseados no quantil empírico e na distribuição de Pareto têm desempenho adequado. 
Em outra vertente, Giot e Laurent (2001) desenvolvem um modelo para computar o 
VaR diário a partir do uso de dados intradiários. Mais especificamente, usam a   6
volatilidade realizada diária, dada pela soma dos quadrados dos retornos intradiários ao 
longo de um dia, como uma medida de volatilidade diária agregada para duas séries de 
retornos de índices de ações registrados a cada 15 minutos. Com base nos resultados 
obtidos concluem que o uso de dados de alta freqüência, por meio da modelagem da 
volatilidade realizada, com o objetivo de projetar a volatilidade e o VaR diários é uma 
opção factível e que pode alcançar bons desempenhos em modelos corretamente 
especificados. 
O objetivo deste trabalho é avaliar o uso de dados de alta freqüência na previsão de 
volatilidade para os horizontes diário e intradiário para estimativas de VaR, para uma 
série de cotações do IBOVESPA registradas a cada 15 minutos, entre abril de 1998 e 
julho de 2001. Estimativas de VaR intradiário calculadas com base nos modelos de 
volatilidade GARCH e EGARCH são avaliadas. As distorções, sugeridas pela literatura, 
decorrentes do fator sazonal intradiário, bem como o efeito da aplicação de 
procedimentos de filtragem de sazonalidade foram evidenciados. Também são aferidas 
as estimativas de VaR diário calculadas com base em métodos de estimação de 
volatilidade que incorporam informações contidas nos retornos intradiários. Os 
resultados indicam que os dados de alta freqüência podem ser úteis ao cálculo de VaR 
diário e intradiário. 
Este artigo se desenvolve com a Seção 2 descrevendo os dados e a metodologia 
empregada em seu tratamento, na investigação estatística, na estimação dos parâmetros 
dos modelos de previsão de volatilidade e na avaliação dos resultados. Em seguida, A 
Seção 3 apresenta os resultados obtidos e a Seção 4 reúne as conclusões e observações 
finais. 
 
2.  Metodologia e Amostra 
Dados de alta freqüência registrados de forma quase contínua demandam modelos que 
tratem observações com diferentes intervalos de tempo entre si. A organização dos 
dados em intervalos fixos de tempo permite o uso de modelos econométricos mais 
tradicionais. O intervalo entre as observações deve ser pequeno o bastante para dar uma 
idéia precisa da volatilidade intradiária, mas não tão pequeno que gere muitas   7
observações contíguas idênticas, onde nenhuma nova informação é transmitida. Giot 
(2000-b) considera ótimo o intervalo de 15 minutos, enquanto Andersen (2000) acredita 
que a freqüência de 5 minutos seria, aproximadamente, a mais alta para a qual as 
propriedades da série não seriam seriamente distorcidas por aspectos da microestrutura 
de mercado. Para este estudo, a série utilizada é composta de cotações do Índice da 
Bolsa de Valores de São Paulo, IBOVESPA, registrados a cada 15 minutos durante o 
horário de pregão no período de 6/4/1998 a 19/7/2001, correspondendo a 803 dias úteis 
e 23.287 observações intradiárias. 
Em um dia padrão, os dados encontram-se organizados em blocos diários de 29 
cotações, equivalendo a 28 intervalos de 15 minutos, não importando o horário 
específico em que ocorreram, mas sim a sua ordem cronológica, com foco nas 29 
últimas cotações de cada dia. No banco de dados original, o número de cotações varia 
entre 29 e 33 por dia. Com o objetivo de homogeneizar a distribuição das observações, 
optou-se por excluir todas as observações relativas a dias de expediente reduzido e as 
primeiras cotações dos dias em que o número de observações excede 29.
3 Este 
procedimento levou em conta que a maior parte do período em estudo já apresenta 
originalmente 29 observações diárias.  
A amostra é integralmente utilizada na investigação dos fatos estilizados das séries de 
retornos e na aferição das projeções de VaR diário com base em dados intradiários. Para 
a avaliação do VaR intradiário usou-se apenas uma parte destes dados, relativa ao 
período de 3/4/2000 a 6/10/2000, totalizando 130 dias úteis e 3.770 cotações 
intradiárias. Neste período o pregão apresentou horário e duração constantes, com 29 
cotações a cada dia, não sendo necessário qualquer ajuste. O padrão sazonal intradiário 
seria impropriamente avaliado se fossem desconsiderados os primeiros retornos 
registrados no dia. Daqui em diante, o período de 6/4/1998 a 19/7/2001 será referido 
como amostra completa e o período de 3/4/2000 a 6/10/2000 como amostra reduzida. 
De acordo com o procedimento usual, são utilizados os retornos logarítmicos em toda a 
nossa análise, retomando-se os retornos efetivos por ocasião da aferição das projeções 
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 Dias com menos de 29 observações ocorreram em datas especiais como Quarta-feira de Cinzas e 
Vésperas de Natal e Ano Novo, assim como em conseqüência de falhas no suprimento de energia elétrica.   8
de VaR. Para a amostra completa, seja Pt,0 a primeira cotação do IBOVESPA no dia t 
(abertura) e seja Rt,j o retorno relativo ao j-ésimo intervalo de quinze minutos do dia t, 
onde t = 1,2,3,...,802 e j = 1,2,3,...,28. Para o cálculo do primeiro retorno no dia t, tem-
se Rt,1 = ln(Pt,1/Pt-1,28).
4
 Para os demais retornos intradiários, tem-se Rt,j = ln(Pt,j/Pt,j-1). E 
para cada dia, onde Pt = Pt,28 é a cotação de fechamento em t e Rt = ln(Pt/Pt-1) é o retorno 
diário relativo ao dia t, tem-se Rt = Σ Rt,j. Vale observar que este cálculo para o primeiro 
retorno incorpora as informações relativas ao intervalo entre o fechamento do pregão do 
dia anterior e a abertura do pregão do dia em questão (overnight). Nos dias em que 
foram excluídas as primeiras cotações, estes retornos são adicionados ao overnight no 
cálculo do primeiro retorno. Na amostra reduzida, destinada à avaliação do VaR 
intradiário, não há a necessidade de incorporar o overnight no cálculo do primeiro 
retorno, uma vez que se está apenas interessado no comportamento intradiário da 
volatilidade. Neste caso, tem-se Rt,1 = ln(Pt,1/Pt,0). Os demais retornos são calculados de 
forma idêntica à especificada para a amostra completa. 
2.1 Estimação  de  Volatilidade Intradiária 
Os modelos GARCH e EGARCH utilizados nesta seção usam a série obtida a partir da 
amostra reduzida, composta de 3.640 retornos intradiários (intervalo de 15 minutos), no 
período de 3/4/2000 a 6/10/2000. Os primeiros 1.736 retornos (62 dias – 3/4/2000 a 
30/6/2000) destinam-se à estimação dos parâmetros dos modelos e dos índices de 
sazonalidade, enquanto que os 1.904 retornos restantes (68 dias – 3/7/2000 a 6/10/2000) 
são reservados para a avaliação das estimativas. O padrão sazonal recorrente exibido 
pela volatilidade intradiária foi constatado para a série com a ajuda do autocorrelograma 
dos quadrados dos retornos. Para a avaliação da importância da sazonalidade intradiária 
no caso dos retornos do IBOVESPA, são utilizados inicialmente os dados brutos 
(desconsiderada a sazonalidade) repetindo-se o procedimento após a aplicação de 
métodos de filtragem. Para o modelo GARCH usou-se a especificação representada 
pelas equações: 
) 1 , 0 ( ~ , 1 NID e e h aR R t t t t t + = −      (1) 
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O termo autorregressivo na média condicional busca captar a autocorrelação de primeira 
ordem, detectada com alta significância para a série. O índice t refere-se a intervalos de 
quinze minutos. Para o modelo EGARCH utilizou-se especificação semelhante, dada 
pelas equações: 




















h h γ α β ω       (4) 
onde  γ é o parâmetro representativo da existência de assimetria na resposta da 
volatilidade à ocorrência de retornos positivos e negativos. 
Para a filtragem da sazonalidade intradiária, Andersen e Bollerslev (1997, 1998, 1999), 
Taylor e Xu (1997) e Giot (2000 e 2000-b) adotam métodos determinísticos, enquanto 
Beltratti e Morana (1999) definem uma sazonalidade estocástica para a volatilidade 
intradiária. Optou-se por seguir a linha determinística por ser mais simples e tendo em 
vista os resultados de Giot (2000), onde se constatou para este método desempenho 
semelhante ao obtido por procedimentos estocásticos mais complexos. Em uma 
primeira etapa, é necessário obter estimativas do padrão sazonal da volatilidade ao 
longo do dia. Segundo Taylor e Xu (1997), a soma dos quadrados dos retornos fornece 
uma estimativa simples de variabilidade e médias calculadas em intervalos fixos de 
tempo podem ser usadas para estimar o padrão sazonal. Desta forma, sendo Ij o índice 
sazonal relativo ao j-ésimo intervalo de 15 minutos, foram estimados os 28 índices, 
relativos a cada um dos 28 intervalos de 15 minutos, pela média dos quadrados dos 










j k j R I     j = 1, 2,..., 28 ; k = 1, 2,..., 62.      (5) 
Em seguida buscou-se verificar se os padrões sazonais seriam significativamente 
diferentes para cada dia da semana. Para isso os 62 dias foram agrupados em cinco   10
subconjuntos, conforme o dia da semana. O mesmo procedimento foi então utilizado 
dando origem a 140 estimativas de índices sazonais, que refletem o comportamento da 















, j = 1,2,...,28; s = 1,2,...,5; k = 1,2,...,ns.  (6) 
onde ns é o número de vezes em que um dado dia s da semana aparece durante os 62 
dias considerados. Alternativamente, foram implementadas algumas modificações no 
procedimento acima, buscando gerar padrões de sazonalidade mais suavizados. Agora, 
ao invés de se considerarem apenas os dados relativos ao intervalo j de 15 minutos, 
calculou-se Ij,s como a média dos quadrados dos retornos verificados nos intervalos j-1, j 
e j+1. No caso do primeiro e do último intervalos, foram considerados apenas os 
retornos dos intervalos j; j+1 e j-1;j, respectivamente. Esta espécie de “janela móvel 
horizontal” de 45 minutos promove um alisamento inicial dos padrões de sazonalidade. 
A fim de se obter um conjunto de índices para intervalos de 15 minutos ainda mais 
suavizado, foram descartados os valores relativos aos intervalos pares e aplicou-se aos 
valores relativos aos intervalos ímpares um procedimento de interpolação por splines 
cúbicas.
5
 Uma vez calculadas as estimativas dos índices de sazonalidade, podemos obter 






=      (7) 
onde  t φ  denota o componente determinístico de sazonalidade, que assume o valor de Ij 
para o retorno Rt = Rj, ou seja, quando o retorno se referir ao j-ésimo intervalo de 15 
minutos. Analogamente, para o caso em que se considerou o dia da semana,  t φ  assume 
o valor de Ij,s, para o retorno Rt = Rj,s, ou seja, quando o retorno se referir ao intervalo j 
do dia de semana s. 
Uma vez construída a nova série yt, o próximo passo consistiu na aplicação dos modelos 
GARCH e EGARCH. Desta forma, novos parâmetros foram estimados a partir dos 
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 Conforme proposto por Giot (2000).   11
retornos filtrados, que também apresentaram significativa autocorrelação de ordem 1. 
As especificações GARCH  e EGARCH utilizadas são as mesmas dadas por (1), (2), (3) 
e (4). A previsão final de volatilidade condicional para ambos os modelos, 
reincorporando o padrão sazonal, a ser utilizada na aplicação à projeção do VaR é dada 
por  
2 2 't t t h h φ =  ,    (8) 
onde 
2 't h  representa a variância condicional para a série de retornos filtrados yt. 
2.2  Estimação de Volatilidade Diária com base em Dados Intradiários 
Foram utilizados dois métodos que estimam a volatilidade diária a partir dos dados de 
alta freqüência.  Na mesma linha adotada para os modelos da seção anterior, o conjunto 
amostral usado para a estimação de parâmetros é distinto do conjunto usado para a 
aferição dos resultados. Os parâmetros são estimados com base no período de 6/4/1998 
a 29/11/2000 (402 dias e 11.256 retornos intradiários), enquanto que a aferição do 
desempenho abrange o período de 30/11/2000 a 19/7/2001 (400 dias e 11.200 retornos 
intradiários).  
O primeiro método se baseia no uso de uma janela móvel de dados para o cálculo do 
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j t t s s R VAR R VAR ρ ,   (9) 
onde ρi,j é o índice de correlação entre as séries de retornos verificados nos intervalos de 
quinze minutos de ordem i e j e st,i ,st,j são os respectivos desvios padrões relativos ao 
dia t. Ou seja, considerou-se que a cada intervalo j de quinze minutos corresponde uma 
variável aleatória Rt,j, totalizando vinte e oito séries de retornos intradiários. Para cada 
variável aleatória Rt,j tem-se uma amostra de 802 observações. Considerando-se a 
matriz de correlação [ρi,j], de ordem 28x28 e a matriz (na verdade um vetor) de desvios 
padrões [st,j], de ordem 1x28, então VAR(Rt) será dada por s
2
t = [st,j] x [ρi,j] x [st,j]’,   12
onde [st,j]’ é a transposta de [st,j]. Os desvios padrões st,j foram calculados pela fórmula 
amostral,
6
 utilizando uma janela móvel de 30 dias, de forma a detectar com rapidez 
alterações no comportamento da volatilidade. Lembrando que as 28 variáveis aleatórias 
Rt,j formam na verdade uma única série de retornos intradiários e admitindo a hipótese 
de estacionariedade fraca, ou seja, que as estruturas de autocorrelação serial dependem 
apenas da distância entre as observações, não dependendo do tempo, tem-se que o 
índice de correlação ρi,j pode ser substituído pelo índice de autocorrelação de ordem k = 
|i-j| . Então, por exemplo, ρ1,2 = ρ2,3 = ρ3,4 = ρ1. Como por definição ρi,j = 1 para i = j e ρi,j 
=  ρj,i, a matriz [ρi,j], agora [ρk],  foi montada a partir do cálculo de 27 índices de 
autocorrelações, correspondente às 27 defasagens existentes em um dia. A janela usada 
para a construção de [ρk] foi de 402 dias. Assim, as previsões de s
2
t são computadas a 
partir do 403
o dia da amostra, com base nos dados referentes aos 402 dias anteriores. No 
passo seguinte, as previsões de volatilidade diária st são utilizadas no cálculo do VaR. A 
matriz [ρk] é recalculada diariamente, totalizando 400 matrizes diferentes, onde a janela 
móvel de 402 dias (11.256 retornos) é mantida. Dada a estacionariedade dos retornos, é 
razoável supor que o recálculo de [ρk] em intervalos maiores não afete 
significativamente o resultado. Desta forma, repetiu-se o procedimento ampliando o 
intervalo de recálculo para 20 dias.
7
Adicionalmente, substituiu-se [ρk] pela matriz 
identidade. Com isto buscou-se avaliar o impacto da hipótese de estacionariedade para a 
série de retornos intradiários e do decorrente uso de [ρk].  
O segundo método utilizado se baseia no uso de alisamento exponencial, consistindo em 
uma adaptação do procedimento descrito no documento RiskMetrics (1996) em sua 
versão para média de retornos igual a zero. Assim, para cada uma das 28 séries de 
retornos de 15 minutos, a volatilidade condicional no dia t relativa ao j-ésimo intervalo 
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 Contudo, [st,j] permanece sendo recalculado diariamente com janela móvel de 30 dias.   13
onde λj é o parâmetro de decaimento a ser estimado para a j-ésima série intradiária, e 
R
2
t-1,j  é o quadrado do respectivo retorno observado no dia anterior. Desta forma, foram 
estimados 28 parâmetros de decaimento, um para cada intervalo de 15 minutos. Uma 
vez obtidas as estimativas de variância condicional para cada dia t e intervalo j de 
quinze minutos, calculou-se a variância condicional diária, pela fórmula s
2
t = [st,j] x [ρk] 
x [st,j]’, onde [ρk] é a mesma matriz de autocorrelação utilizada no método anterior e 
[st,j] é formada pelos desvios padrões condicionais calculados como a raiz quadrada das 
variâncias condicionais h
2
t,j. A previsão de volatilidade diária st é então utilizada para o 
cálculo do VaR diário. Analogamente ao caso anterior, avaliou-se o cálculo da matriz de 
autocorrelação em intervalos de 20 dias, bem como se substituiu [ρk] pela matriz 
identidade. Adicionalmente, foram refeitos todos os cálculos para um parâmetro de 
decaimento λ = 0,94 para todas as séries Rt,j. 
2.3  Cálculo e Aferição das Projeções de VaR 
Foram computados os valores em risco relativos aos percentis de 1%, 2,5% e 5% (cauda 
esquerda) e 95%, 97,5% e 99% (cauda direita), para todas as situações consideradas. O 
desempenho das projeções de VaR é aferido com base no teste de Kupiec (1995) para a 
proporção de vezes em que o quantil previsto é ultrapassado. Admitindo que os 
distúrbios aleatórios da série são normalmente distribuídos, usou-se a fórmula  VaR 
(α%) = exp (s.zα) – 1, onde zα corresponde ao quantil α da normal padronizada. Desta 
forma, o valor em risco é fornecido na forma de retorno (e não em valor monetário), 
podendo ser diretamente comparado à série de retornos efetivos, dados por Pt/Pt-1 –1, 
para efeito de aferição. São considerados como falhas os eventos em que o retorno 
verificado é inferior (maior em módulo) que o previsto pelo VaR na cauda esquerda, ou 
maior que o previsto na cauda direita. Espera-se que a proporção verificada de falhas 
em relação ao total de observações esteja próxima de α%, que corresponde ao limite 
arbitrado (proporção teórica) para avaliação do desempenho dos modelos.  
Aplicou-se às séries de projeções de VaR o teste de Kupiec para a proporção de falhas, 
com 5% de nível de significância. Foram construídos intervalos para a não rejeição da   14
hipótese nula para a proporção empírica de vezes em que o VaR foi ultrapassado
8. 
Quando a proporção verificada esteve contida nestes intervalos, H0 não foi rejeitada. 
Adicionalmente calculamos o p-valor para as proporções encontradas. Dado o nível de 
significância do teste, quanto maior for o p-valor em relação aos 5%, maior a margem 
de segurança para a não rejeição de H0. 
 
3. Resultados 
Esta seção apresenta os resultados organizados em dois blocos. O primeiro mostra o 
comportamento da sazonalidade intradiária para o IBOVESPA e o efeito da filtragem 
dos padrões observados no desempenho do VaR intradiário. O bloco seguinte mostra os 
resultados do uso de dados intradiários para cálculo do VaR diário. 
3.1  Aferição do VaR Intradiário 
A exemplo do que ocorre com as séries diárias de retornos financeiros, a série de 
retornos de alta freqüência apresenta aglomerados de volatilidade, como pode ser 
inferido pelo Gráfico 1. Nota-se, também, que o autocorrelograma dos quadrados dos 
retornos da série intradiária revela um forte e distintivo padrão sazonal para o processo 
de volatilidade em formato de "J invertido", com valores expressivos no início do dia, 
decrescendo até meados do período diário e voltando a crescer em seguida até o final do 
dia, denotando a existência de sazonalidade intradiária no processo de volatilidade.
9 O 
Gráfico 2 retrata os índices de sazonalidade calculados para cada intervalo de 15 
minutos e confirma para a amostra reduzida a existência do padrão intradiário. Já o 
Gráfico 3 indica que pode haver uma influência significativa do dia da semana no 
comportamento da volatilidade, haja vista os diferentes padrões observados. Porém, é 
possível identificar um padrão geral caracterizado por “picos” no início e “vales” no 
meio do período diário, para todos os dias. Pode-se ainda observar no Gráfico 4 o 
resultado da técnica de alisamento usada nas estimativas dos padrões sazonais, cujas 
                                                 
8
 Testa-se a hipótese nula de que a proporção verdadeira de falhas do modelo é igual ao nível pré-
especificado para o VaR.   15
formas mais suavizadas contrastam com as anteriores. É interessante, por fim, avaliar o 
efeito do procedimento de filtragem aplicado à amostra reduzida. O Gráfico 5 mostra 
que o padrão sazonal foi removido em boa parte, a exemplo do que registraram 
Andersen e Bollerslev (1997, 1998), Beltratti e Morana (1999), Andersen (2000) e Giot 
(2000). Uma comparação com o autocorrelograma dos quadrados dos retornos diários, 
exibido no Gráfico 6, permite constatar para a série de alta freqüência um decaimento 
na estrutura de autocorrelação mais próximo dos padrões modelados adequadamente por 
modelos da família GARCH.  
Os números relatados nas Tabela 1 e 2 mostram que o uso dos modelos GARCH e 
EGARCH com dados de alta freqüência cujo fator sazonal intradiário não foi filtrado 
levam a estimativas de volatilidade e projeções de VaR sem utilidade. Somente após a 
devida incorporação do fenômeno os modelos tornaram-se efetivos. O modelo GARCH 
apresenta projeções de VaR demasiadamente conservadoras quando aplicado 
diretamente aos dados não filtrados, como mostra a Tabela 1. Com efeito, a hipótese 
nula só é mantida para o percentil de 1% em ambas as caudas, sendo rejeitada para os 
demais níveis pré-especificados para o VaR. Há uma sensível melhora quando se leva 
em conta a sazonalidade. Numa primeira etapa, a filtragem se dá apenas em termos dos 
intervalos de 15 minutos ao longo do pregão, desprezando o eventual efeito do dia de 
semana. Neste caso a hipótese nula é rejeitada apenas para o percentil de 5%, em ambas 
as caudas. Ao se considerar também o efeito do dia da semana, mas sem a aplicação de 
qualquer procedimento de alisamento, não há uma melhora consistente, em temos 
gerais, em relação à situação anterior. A hipótese nula passa a ser mantida para 5% na 
cauda direita, mas é rejeitada para 1%.  
                                                                                                                                               
9
  Goodhart e O’Hara (1997) identificam este mesmo comportamento para as séries de retornos de alta 






GRÁFICO 4.2 : Padrão Bruto de Sazonalidade dos Retornos 
Logarítmicos Intradiários do IBOVESPA por Intervalo de 15 minutos –
Índices Estimados com base no Período de 3/4/2000 a 30/6/2000 
Obs.: os índices consideram apenas os intervalos de 15 minutos ao 
longo do pregão diário, não levando em conta o dia da semana em que 
ocorrem. O padrão sazonal resultante não passou por processo de 
alisamento. 
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   Padrão Sazonal Intradiário 
GRÁFICO  2: Padrão Bruto de Sazonalidade dos Retornos 
Logarítmicos Intradiários do IBOVESPA por Intervalos de 15 Minutos 
- Índices Estimados com base no Período de 3/4/2000 a 30/6/2000 
  GRÁFICO 4.1: Função de Autocorrelação da Série de 
Quadrados dos Retornos Logarítmicos de 15 Minutos do 





































GRÁFICO 1: Função de Autocorrelação da Série de 
Quadrados dos Retornos Logarítmicos de 15 Minutos 
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GRÁFICO 3 : Padrões Brutos de Sazonalidade da Volatilidade dos Retornos Logarítmicos de 15 Minutos 
do IBOVESPA por Dia da Semana– Índices Estimados com base no Período de 3/4/2000 a 30/6/2000
Obs.: Os padrões sazonais de volatilidade (eixo das ordenadas) são estimados com base na média dos quadrados dos retornos 




























  GRÁFICO 4.5: Função de Autocorrelação da Série 
de Quadrados dos Retornos Logarítmicos Diários 



































GRÁFICO 6: Função de Autocorrelação da Série 
de Quadrados dos Retornos Logarítmicos Diários 































































GRÁFICO 4.6 - Função de Autocorrelação da Série de 
Quadrados dos Retornos Logarítmicos de 15 Minutos 
Filtrados do IBOVESPA no Período de 3/4/2000 a 6/10/2000
GRÁFICO 5: Função de Autocorrelação da Série de 
Quadrados dos Retornos Logarítmicos de 15 Minutos  
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GRÁFICO 4 : Padrões de Sazonalidade da Volatilidade dos Retornos Logarítmicos de 15 Minutos do 
IBOVESPA por Dia da Semana, após Interpolação por Splines Cúbicas– Índices Estimados com base 
no Período de 3/4/2000 a 30/6/2000
Obs.: Os padrões sazonais de volatilidade (eixo das ordenadas) são estimados com base na média dos quadrados dos retornos 
verificados em intervalos de 15 minutos (eixo das abscissas).   18
Quando se aplica o procedimento de alisamento à série de índices sazonais, os 
resultados apresentam uma melhora em relação ao desempenho das projeções obtidas 
anteriormente, marcadamente no tocante à posição vendida. Agora, a rejeição ocorre 
apenas para 5% na posição comprada como pode ser constatado na Tabela 1.  
 
TABELA 1: Avaliação das Estimativas de VaR Intradiário (15 minutos) a partir de Estimativas de 
Volatilidade Geradas pela Aplicação do Modelo GARCH (1,1) à Série dos Retornos Logarítmicos do 
IBOVESPA – Período de 3/4/2000 a 6/10/2000 (amostra reduzida – dados intradiários). 
  Cauda Esquerda  Cauda Direita 
Nível de Segurança do VaR  1% 2,5% 5%  1% 2,5% 5% 
Proporção 
Empírica  0,79% 1,68% 3,10% 1,10% 1,63% 3,26%  Dados Brutos – 
Sazonalidade 
Intradiária não Filtrada p-valor  0,33385 0,01500 0,00005 0,65698 0,00933 0,00020 
Proporção 
Empírica  1,05% 2,15% 3,73% 0,89% 2,31% 3,36%  Sazonalidade Filtrada 
por Período de 15 min. 
do Dia  p-valor  0,82641 0,3212 0,00782  0,63224  0,59255  0,00050 
Proporção 
















p-valor  0,19027 0,83794 0,02056 0,00051 0,05926 0,27502 
Proporção 
Empírica  1,16% 2,10% 3,47% 1,10% 2,47% 4,05% 
Sazonalidade 
Filtrada por 
Período de 15 
min. do Dia e 

















p-valor  0,50534 0,25153 0,00119 0,65698 0,92967  0,0500 
Obs.:  Foi aplicado o teste de Kupiec (1995) para a proporção de falhas com 5% de significância. Os p-valores iguais ou maiores que 0,05 
indicam que a hipótese nula, de que a verdadeira proporção de falhas do modelo é igual ao nível pré-especificado para o VaR, não pode ser 
rejeitada ao nível de significância de 5% do teste. 
 
Os resultados do modelo EGARCH, dispostos na Tabela 2, apresentam comportamento 
análogo ao verificado para o modelo GARCH. A melhora do desempenho após a 
filtragem do padrão sazonal é evidente. No caso em que a sazonalidade é filtrada 
desconsiderando-se o dia da semana os resultados são superiores, com a rejeição da 
hipótese nula, H0, apenas para 5% na cauda esquerda. O procedimento adicional de 
filtragem por dia da semana gerou uma deterioração das projeções de VaR, levando à 
rejeição de H0 para 1% em ambas as caudas. O alisamento dos padrões sazonais 
promoveu uma recuperação parcial das projeções com filtragem por dia da semana, 
tornando a ocorrer rejeição de H0 apenas para 5% da cauda esquerda.   19
TABELA 2: Avaliação das Estimativas de VaR Intradiário (15 minutos) a partir de Estimativas de 
Volatilidade Geradas pela Aplicação do Modelo EGARCH (1,1) à Série dos Retornos Logarítmicos do 
IBOVESPA – Período de 3/4/2000 a 6/10/2000 (amostra reduzida – dados intradiários). 
  Cauda Esquerda  Cauda Direita 
Nível de Segurança do VaR  1% 2,5% 5%  1% 2,5% 5% 
Proporção 
Empírica  0,74% 1,68% 2,84% 1,10% 1,79% 3,26%  Dados Brutos – 
Sazonalidade 
Intradiária não Filtrada  p-valor  0,22317 0,01500 0,00000 0,65698 0,03554 0,00020 
Proporção 
Empírica  1,21% 2,31% 3,83% 1,00% 2,63% 4,15%  Sazonalidade Filtrada 
por Período de 15 min. 
do Dia  p-valor  0,37710 0,59255 0,01510 0,99265 0,72674 0,07962 
Proporção 
















p-valor  0,01987 0,43615 0,12583 0,00001 0,05926 0,44341 
Proporção 
Empírica  1,26% 2,36% 3,78% 1,31% 2,78% 4,41% 
Sazonalidade 
Filtrada por 
Período de 15 
min. do Dia e 

















p-valor  0,27220 0,70015 0,01094 0,19027 0,43615 0,22985 
Obs.:  Foi aplicado o teste de Kupiec (1995) para a proporção de falhas com 5% de significância. Os p-valores iguais ou maiores que 0,05 
indicam que a hipótese nula, de que a verdadeira proporção de falhas do modelo é igual ao nível pré-especificado para o VaR, não pode ser 
rejeitada ao nível de significância de 5% do teste. 
 
3.2  Aferição do VaR Diário com base em Dados Intradiários 
Os resultados alcançados nesta seção indicam que é possível obter projeções adequadas 
para a volatilidade e para o VaR diário a partir do uso de dados intradiários. O teste de 
estacionariedade de Phillip-Perron rejeita a hipótese de existência de raiz unitária,
10 
permitindo admitir que as medidas estatísticas incondicionais relativas à série são 
mantidas inalterados ao longo do tempo e que a estrutura de autocorrelação depende 
apenas da distância entre as observações, não dependendo do tempo (hipótese de 
estacionariedade fraca). Constatou-se a existência de considerável nível de 
autocorrelação de primeira ordem para os retornos de 15 minutos. 
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 A rejeição da hipótese de raiz unitária ocorreu com altíssima significância, tanto para a série diária 
quanto para a série intradiária de retornos do IBOVESPA. Os p-valores em ambos os casos são nulos até 
a quinta casa decimal. Para maiores detalhes dos resultados deste e dos demais testes estatísticos 
utilizados, ver Moreira (2002).   20
 
TABELA 3: Avaliação das Estimativas de VaR Diário a partir de Estimativas de Volatilidade Geradas 
pela Aplicação do Método Baseado no Desvio Padrão com Janela Móvel de 30 Dias à Série dos Retornos 
Logarítmicos Intradiários (15 minutos) do IBOVESPA – Período de 7/4/1998 a 19/7/2001 (amostra 
completa – dados intradiários). 
  Cauda Esquerda  Cauda Direita 
Nível de Segurança do VaR  1% 2,5% 5%  1% 2,5% 5% 
Proporção 
Empírica  1,50% 2,50% 5,25% 0,25% 1,75% 4,00%  Com Recálculo Diário 
da Matriz de 
Autocorrelação.  p-valor  0,34938 1,00000 0,81993 0,07142 0,31026 0,34242 
Proporção 
Empírica  1,50% 2,50% 5,25% 0,25% 1,75% 4,00%  Com Recálculo da 
Matriz de 
Autocorrelação a cada 
20 Dias.  p-valor  0,34938 1,00000 0,81993 0,07142 0,31026 0,34242 
Proporção 
Empírica  2,50% 4,75% 8,50% 1,25% 3,75% 6,00%  Com a Matriz de 
Autocorrelação 
Substituída pela Matriz 
Identidade.  p-valor  0,01130 0,01020 0,00335 0,62860 0,13550 0,37299 
Obs.:  Foi aplicado o teste de Kupiec (1995) para a proporção de falhas com 5% de significância. Os p-valores iguais ou maiores que 0,05 
indicam que a hipótese nula, de que a verdadeira proporção de falhas do método é igual ao nível pré-especificado para o VaR, não pode ser 
rejeitada ao nível de significância de 5% do teste. 
 
Os resultados da aplicação do método baseado no desvio padrão com janela móvel de 
30 dias aos retornos de alta freqüência para a obtenção de estimativas de volatilidade e 
projeção de VaR diários podem ser vistos na Tabela 3. A hipótese nula é aceita para 
todos os níveis de segurança pré-especificados para o VaR, tanto para a posição 
comprada como para a posição vendida. Contudo, o desempenho relativo à cauda 
esquerda é significativamente superior, o que pode ser constatado através dos p-valores. 
Nota-se ainda que o desempenho é relativamente mais fraco para o percentil mais 
extremo, de 1%, em ambos os casos. Conforme esperado, o recálculo da matriz de 
autocorrelação de 20 em 20 dias, ao invés de diariamente, não influiu nos resultados. A 
substituição da matriz de autocorrelação pela matriz identidade ocasionou forte 
deterioração dos resultados, marcadamente para a cauda esquerda onde todas as 
proporções empíricas ficam fora do intervalo de aceitação de H0.  
Os resultados do método baseado em alisamento exponencial são semelhantes aos 
resultados do método anterior, como mostra a Tabela 4. A hipótese nula também é 
aceita em todas as situações, com desempenho claramente melhor para as projeções de 
VaR para a posição comprada. Os 28 parâmetros intradiários de decaimento estimados   21
para o modelo variam de 0,80 a 0,98, com  média 0,91. Os desempenhos registraram 
pequenas variações nos níveis de 2,5% da cauda esquerda entre os casos de parâmetros 
de decaimento estimados e iguais a 0,94. Para a cauda direita vale destacar o 
desempenho comparativamente inferior do nível de 5% relativo ao caso de λj estimados  
 
e recálculo da matriz de autocorrelação em intervalos de 20 em 20 dias. De uma forma 
geral, os resultados são bastante significativos.
11  
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 Para uma comparação com modelos tradicionais de volatilidade e VaR diários aplicados a séries 
diárias, ver Moreira (2002). 
TABELA 4: Avaliação das Estimativas de VaR Diário a partir de Estimativas de Volatilidade Geradas 
pela Aplicação do Método Baseado em Alisamento Exponencial à Série dos Retornos Logarítmicos 
Intradiários (15 minutos) do IBOVESPA – Período de 7/4/1998 a 19/7/2001 (amostra completa – dados 
intradiários). 
  Cauda Esquerda  Cauda Direita 
Nível de Segurança do VaR  1% 2,5% 5%  1% 2,5% 5% 
Proporção 
Empírica  1,50% 2,75% 5,00% 0,50% 1,25% 3,75%  Com Recálculo Diário 
da Matriz de 
Autocorrelação e λj 
Estimados.  p-valor  0,34938 0,75256 1,00000 0,26595 0,07675 0,23094 
Proporção 
Empírica  1,50% 2,50% 4,75% 0,50% 1,25% 3,75%  Com Recálculo Diário 
da Matriz de 
Autocorrelação e λj = 
0,94  p-valor  0,34938 1,00000 0,81711 0,26595 0,07675 0,23094 
Proporção 
Empírica  1,50% 2,75% 4,75% 0,50% 1,25% 3,25%  Com Recálculo da 
Matriz de 
Autocorrelação a cada 
20 Dias e λj Estimados  p-valor  0,34938 0,75256 0,81711 0,26595 0,07675 0,08707 
Proporção 
Empírica  1,50% 2,50% 4,75% 0,50% 1,25% 3,75%  Com Recálculo da 
Matriz de 
Autocorrelação a cada 
20 Dias e λj = 0,94.  p-valor  0,34938 1,00000 0,81711 0,26595 0,07675 0,23094 
Proporção 
Empírica  2,50% 4,50% 7,75% 0,75% 3,25% 5,50%  Com a Matriz de 
Autocorrelação 
Substituída pela Matriz 
Identidade e λj = 0,94.  p-valor  0,01130 0,02102 0,01909 0,59905 0,35808 0,65136 
Obs.:  Foi aplicado o teste de Kupiec (1995) para a proporção de falhas com 5% de significância. Os p-valores iguais ou maiores que 0,05 
indicam que a hipótese nula, de que a verdadeira proporção de falhas do método é igual ao nível pré-especificado para o VaR, não pode ser 
rejeitada ao nível de significância de 5% do teste.   22
Analogamente ao caso anterior, o uso da matriz identidade leva a uma piora 
considerável do desempenho geral do modelo. A melhora relativa das proporções 




Este trabalho busca extrair algumas conclusões sobre o cálculo de volatilidades diária e 
intradiária, e seu uso em métodos de estimação do valor em risco, a partir da utilização 
de uma série de dados de alta freqüência do IBOVESPA. O padrão em forma de “J 
invertido” inferido para a volatilidade intradiária é fortemente distintivo em relação a 
séries de retornos diários. O uso de retornos de alta freqüência nos modelos de 
volatilidade GARCH e EGARCH, sem o tratamento prévio do fator sazonal, gera fortes 
distorções na previsão da volatilidade intradiária. A filtragem da sazonalidade promove 
uma forte melhora nos resultados, comprovando ser indispensável sua aplicação ao uso 
de modelos tradicionais de volatilidade. Ambos os modelos passaram no teste de 
Kupiec com 5% de significância, para os níveis de 1% e 2,5% na cauda esquerda e 1%, 
2,5% e 5% na cauda direita, com rejeição da hipótese nula apenas para o nível de 5% da 
cauda esquerda. O procedimento de filtragem buscando levar em conta o dia da semana 
em que os retornos ocorrem não contribui significativamente para melhorar os 
resultados, em relação à simples filtragem considerando apenas os intervalos ao longo 
do dia em que os retornos são observados. O alisamento das estimativas dos padrões 
sazonais com o uso de splines cúbicas traz melhorias marginais às estimativas do VaR 
intradiário. 
O uso de dados intradiários para a obtenção de previsões da volatilidade diária é factível 
e apresenta bons resultados. Ambos os métodos avaliados passam no teste de Kupiec em 
todos os níveis pré-especificados para o VaR, com leve superioridade para o método 
baseado em alisamento exponencial em relação ao método baseado no cálculo do desvio 
padrão da amostra com o uso de uma janela móvel de 30 dias.  
Cabe ressaltar que os resultados obtidos deixam entrever que os benefícios do uso de 
dados de alta freqüência no gerenciamento de risco em mercados financeiros podem ser   23
bem maiores. Métodos de filtragem de sazonalidade que considerem um padrão 
estocástico para a volatilidade, ou mesmo procedimentos determinísticos mais 
elaborados, bem como modelos de volatilidade que acomodem amplamente as 
características específicas dos dados, com destaque para os altos índices de curtose, 
podem levar a resultados significativamente melhores no âmbito intradiário. Da mesma 
forma, os métodos utilizados para estimar a volatilidade diária a partir de retornos 
intradiários são evidentemente simples. Possivelmente modelos mais sofisticados 
conseguirão extrair informação relevante das séries históricas de alta freqüência que 
seja significativamente incremental àquela fornecida pelas séries diárias, de forma a 
justificar a maior dificuldade operacional que apresentam. 
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